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요 약

소프트웨어개발초기단계에서소프트웨어개발비용을정확하게예측하는것은프로젝트의성패를결정짓는중

요한요소이다. 본 논문에서는 서포트벡터머신을 이용하여 소프트웨어 개발비용을 추정하고자 한다. 서포트벡

터머신은벡터공간에서선형및비선형의경계면을찾아입력데이터를분류하는방법으로서분류문제에효과적

이다. 하지만사용자정의에의한파라미터에의존적이어서최적의 파라미터를선택하는어려움이있다. 본 연구에

서는서포트벡터머신에서사용하는파라미터선택을위한개선된방법을제안하고, 이러한최적의파라미터를가

진서포트벡터머신을이용하여소프트웨어개발비용을추정하였다. 본 연구의결과기존소프트웨어비용산정기

법에 비해 향상된 결과를 나타내었다.

Abstract

The accurate estimation of software development cost is important to a successful development in

software engineering. This paper presents a software cost estimation method using a support vector

machine. Support vector machine is one of the efficient techniques for classification, and it is the

classification method of input data based on Maximum-Margin Hyperplane. But SVM has the

problem of the selection of optimal parameters, because it is dependent on user's parameters. This

paper selects optimized SVM parameters using advanced method, and estimates software

development cost. The proposed approach outperform some recent results reported in the literature.
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Ⅰ. 서 론

소프트웨어 개발 초기 단계에서 소프트웨어 개발 비용을

정확하게 예측하는 것은 프로젝트의 성패를 결정짓는 중요한

요소이다. 비용 초과로고객이프로젝트를 취소할 수도 있고,

개발업체는실제소요될비용보다비용을적게예측함으로써

이윤을 남기지 못하고 많은 시간을 소모하게 될 수도 있다.

소프트웨어 생명주기 초기에 개발 비용을 정확히 예측하면,

프로젝트관리자들은어떤자원이필요한지, 적합한자원들을

언제 배정해야 할 지를 알 수 있다.

소프트웨어 비용산정 모델에 관한 주요 연구는 1965년

169개 소프트웨어 프로젝트의 104가지의 속성에 관한 SDC

의광범위한연구로시작되었다. 이 모델을기초로 1960년대

후반과 1970년대 초반 부분적으로 유용했던 일부 모델들이

유도되었다. 1970년대 후반에 SLIM, Checkpoint,

PRICE-S, SEER, COCOMO 등과 같은 알고리즘 모델이

개발되었다. 이들 비용산정 모델의 개발자 대부분이 동일한

시기에 비용산정 모델을 개발하기 시작했지만, 그들은 모두

유사한 딜레마에 빠졌다. 즉, 소프트웨어의크기가커지고 복

잡해짐에 따라, 소프트웨어 개발비용을 정확하게 예측하기가

점점더 어렵다는 것이다. 알고리즘모델자체의문제점과더

불어 매우 빠르게 변화하는 개발 환경의 영향으로 정확도가

높은 알고리즘 모델을 개발하기란 매우 어렵다[1,2].

1980년대에는 알고리즘 모델이 폭넓게 이용되었으며, 이

시기의모델들은다양한규모와환경적인데이터집합을이용

하여 비교하였다. 이러한 연구에서 얻은 주요한 결론은 비용

산정 모델들은 환경이 다른 경우에 측정하지 못한 인자들이

적용된다면 성능이 떨어진다는 것이다. 1990년에는

Abdel-Hamid와 Madnick 같은 연구자들은 소프트웨어 개

발은 복잡한 동적인 프로세스이며 복잡함과 생산성에서 나타

나는 다양성을 설명할 수 있는 변경과 관련된 관계성을 거의

알지 못함을 알게 되었다. 따라서, 1990년대에는 기계 학습

알고리즘에기반한비모수모델링기법의소개및산정법등이

등장하였다[3].

기계학습에의한소프트웨어개발비용예측방법으로가장

먼저 사용된 기법은 신경망에 의한 비용예측이다. 이어서 사

례기반 추론 방법을 도입하여 소프트웨어 개발비를 예측하였

고, 또한 트리 기반 방법으로 회귀트리, 의사결정트리 등을

활용하여 소프트웨어 비용예측을 시도한 연구들도 수행되었

다. 신경망, 사례기반추론 또는 회귀모형을 이용한 소프트웨

어 비용예측의 정확도를 비교하면 연구자에 따라 비용예측의

정확도가 다소 차이가 있는 것으로 보고되고 있다[4,5,6].

본 연구에서는 기계학습 분야에서 새롭게 주목을 받고 있

는 서포트 벡터 머신(SVM)을 소프트웨어 개발비 예측에 적

용하여그정확도를기존의방법과비교하고자한다. Vapnik

에 의해 제안된 SVM은 소수의 데이터 집합으로 훈련시켜도

일반화능력이뛰어나고, 이용되는데이터집합의확률분포를

사전에 가정하지 않는 장점을 가지므로[7], 패턴인식과 분류

문제에 있어서 좋은 성과를 나타내어 생체정보학, 주가예측,

침입탐지 등 활용 범위를 점차 넓혀가고 있다. SVM은 고차

원 데이터 집합에 잘 동작하기 때문에 프로젝트 비용산정과

같이 영향을 주는 요소가 다양한 데이터 중심의 문제에 적합

하다. SVM은 아주 강력한 분류기로써, 올바른 인자를 얻으

면어떤분류기법보다더정확하고더잘동작한다. 하지만,

한 가지 단점은 최적 커널 변환 함수와 이 함수의 인자들이

모든 데이터 집합마다 약간씩 달라 매번 이들을 찾아야 한다

는것이다. 이에본논문에서는개선된 파라미터 선택방법을

적용하여SVM에서사용하는사용자정의파라미터들의최적

값을 예측하고 이를 이용하여 소프트웨어 개발비용을 추정하

고자 한다.

본 논문의 2장에서는관련연구에대해살펴보고, 3장에서

는 개선된GSS 방법을적용한최적파라미터결정에대하여

기술한다. 4장에서는 제안된 방법을 적용한 실험 및 분석 결

과를 설명하고, 5장에서 결론과 향후 연구 방향에 대해 알아

본다.

II. 관련 연구

많은 소프트웨어 비용산정 알고리즘 모델이 지난 30여년

이상 개발되어 왔지만, 알고리즘 모델 자체에 근본적인 한계

를가지고있으므로기계학습알고리즘에기반한비모수기법

에 대한 관심이 제기되고 있다.

2.1 서포트 벡터 머신

VM은 Vapnik에 의해제안된통계적학습이론으로두범

주를 갖는 객체들을 분류하는 방법이다[8]. SVM은 분류 오

류확률을 최소화 하는 구조적위험 최소화(structural risk

minimization) 방법에 기초하고 있다. SVM 은 인공신경망

과 비슷한 수준의 높은 예측력을 나타낼 뿐만 아니라 인공신

경망의 한계점으로 지적되었던 과대적합, 국소최적화와 같은

한계점들을 완화하는 장점을 갖고 있다.

SVM은기본적으로학습데이터를분류하고그분류할때
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사용하는 결정함수에 의해 발생하는 일반화 오차

(generalization error)를 최소로 하는 결정함수를 찾는 것

이다.

주어진 학습 데이터    

∈ ∈를 분류하는결정함수를 라 하면 결정

함수 는 식(1)과 같다.

 ∙  ······································· (1)

결정함수를 초평면(hyperplane)이라 하는데 SVM에서는

최종적으로학습데이터를두 그룹의데이터로분리할수있는

데, 이때 최적분리 경계면과 각 그룹의 가장 근접한 데이터를

SV(Support Vector)라 하며, 각 그룹의 SV간의 거리

∥∥


가최대가되는지점에서최적분리경계면이설정된다.

그러나 일반적으로 실세계에서는 선형분리가 가능하지 않

으며, 이러한경우에 결정된최적분리경계면은높은 분류능

력을갖지 못한다. 선형분류가어려운경우에 SVM은 커널함

수라는 매핑함수를 이용하여 고차원 특징공간을 선형분류 가

능한 공간으로 매핑하여 분류능력을 일반화시킨다.

2.2 SVM Regression

SVM분류를회귀문제에적용하여 훈련데이터에 의존한

SVM Regression 예측 모델을 만들 수 있다. SVM

Regression은 SVM Classification과 같은 방식으로 구하

며 그 절차는 (그림 1)과 같다[9,10]

그림1. SVM처리순서도
Fig. 1. Flowchart of SVM

SVM Regression은 학습 데이터

 ∈
×   ∈  ∈가 있을

때 선형회귀 초평면은 식(2)와 같다.

    ·············································· (2)

SVM Regression에서는분류의마진대신에근사값오류

를 측정한다. 이 ε-insensitivity zone을 갖는 오류함수는

식(3), (그림 2)와 같다.

      i f  ≤ 
   

······················································································· (3)

그림2. ε-insensitivity 함수
Fig. 2. ε-insensitivity Function

(그림 3)은 SVM Regression에서 사용되는 파라미터들,

실데이터, 예측데이터들사이의관계를보여준다. (그림 3)에

서 검은 사각형은 실제값이며 Support Vector를 나타낸다.

그림 3. SVM에서파라미터관계
Fig. 3. Parameter Relation of SVM

식(6)의 실험적 오류를 식(4)와 같이 나타내고, 식(4)와

∥∥을 동시에 최소로 함으로써 식(2)의 초평면을 구할

수 있다. 식(4)를 최소로 하는 것은 식(5), 식(6), 식(7)을

조건으로 식(5)를 최소화하는 것과 같다.
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
   


 




 ·················· (4)












∥∥

 




 








 ·········· (5)


≤     ··················· (6)

 ≤
    ··················· (7)

 ≥ 
 ≥    ································· (8)

이후 SVM Classification과 같이최적화문제를풀면식

(10), 식(11) 조건하에 회귀식(9)를 구할 수 있다.

 
 




′  ························ (9)


 




′    ················································· (10)

 ≤ 
′ ≤    ································(11)

III. 본 론

소프트웨어 공학에서 SVM을 이용한 연구는 제한적인데,

단순히 SVM에서 사용되는 파라미터들을 사용자의 직관으로

가정하여 소프트웨어 개발비용을 추정하거나 소프트웨어 신

뢰성을 예측하였다[11,12,13,14].

본 논문에서는 파라미터 결정 방법을 사용자의 직관적인

지식으로 하는 방법을 개선하여 소프트웨어 개발비용 산정의

정확도를 결정하는 척도인 MMRE를 최소화하는 파라미터

값을 결정하고 다른 파라미터들을 그 점근적 관계성에 따라

계산하는개선된방법을이용하여최적의파라미터조합을갖

는 비용산정 모델을 구한다.

3.1 파라미터간의 관계

V파라미터의 선택은 비용산정의 정확성을 향상시키고, 실

험영역 이해와 산정 시간의 단축을 위하여 매우 중요하다.

C는 학습 데이터의 결과 범위와 관련이 있고 이상치 데이

터에 민감하다. 일반적으로 식(12)와 같은 범위에서 C의 값

을 정한다.

 max (12)

여기서  : 학습 데이터의 평균

 : 학습 데이터의 표준편차

ε는학습데이터의잔차들의 분산과관련이 있으며실험적

결과로서 식(13)의 관계가 있음이 알려졌다.

∝



ln
························································· (13)

[13]에 의하면 와 C는 (그림 4)와 같은 관계가 있다.

그림4. 와C의관계
Fig. 4. Relation of  and C

3.2 개선된 파라미터 선택 방안

SVM은분류최적화에대한 일반화능력이 뛰어난반면에

데이터 집합에 따라 적합한 커널 변환 함수의 파라미터 값이

달라 매번 이들을 찾아야 하는 문제가 있다. 사용자 정의에

의존하는 파라미터 값은 SVM의 성능에 있어서 매우 중요한

역할을 하게 된다. 정확한 비용추정을 위하여 사용자는 다양

한 변경값을 파라미터에 적용하게 되는데, SVM은 신경망과

같은 블랙박스 기법을 사용하고 있어서, 파라미터의 증가 감

소에 따른 결과를 미리 예측하기가 어렵다.

SVM을 이용한 소프트웨어 비용산정은 학습 데이터에 포

함된입력특성들을사용하여개발비용을추정하는선형또는

비선형 SVM 모델을 만들고, 만들어진 SVM 모델을 이용하

여 테스트 데이터의 비용산정에 활용하는 방법이다. 입력 특

성으로사용되는비용산정 영향요소로는개발팀 규모, 기능

점수 등 비용산정에 영향을 미칠 가능성이 있는 다양한 자료

들이 수치화되어 사용되어진다.

SVM을 사용하는 소프트웨어 비용산정 모델의 이슈는 적

합한 파라미터 값 선택에 있다. SVM을 이용한 기존의 소프

트웨어개발비용산정방법은임의의파라미터값을무작위로

선택하거나[11,12] 입력 데이터를 이용하여 기준 파라미터

집합을 구성하고 파라미터 집합을 일정한 방향으로 증가시켜
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추정하는 방법을 취하였다[13]. 이는 고정된 특정위치로 고

정되거나일정방향으로만변경되기때문에SVM의회귀식이

최적화된 파라미터를 가지는 것이 아니라 지형적인 국소값의

한계를 가질 수 있다.

본 논문에서 파라미터를 선택하고 비용 산정을 계속하는

방법은, 작업공간에서 σ를선택한후이를기준으로 (그림 4)

에 나타나 있는 파라미터 관계식을 이용해 C, ε를 계산하고

이파라미터로서입력데이터에대한결과값추정후MMRE

를 계산한다. (그림 5)와 같이 계산된 MMRE를 이전 값과

비교하여MMRE 값이좋으면파라미터값을증가시키고, 나

쁘면 파라미터 값을 감소시켜 추정을 반복한다.

그림5. 파라미터결정과정
Fig. 5. Selection of Parameters

IV. 실험 및 분석

본 논문에서 사용된 데이터는 ISBSG(International

Software Benchmarking Standards Group)에서 수집한

데이터[15]를 사용했으며, 이 중 테스트에 사용한 데이터는

데이터 신뢰성, 기능점수, 최대 팀 크기를 고려하고, 이상치

를 제거하여 209개를 선정하여 테스트 데이터로 사용하였

다. 이중 150개를학습데이터로사용하여비용산정모델을

생성하고 나머지 59개로 생성된 모델을 검증하였다.

SVM을 이용하여 소프트웨어 개발 비용을 추정한 결과가

<표 1>과 같고, 추정 결과인 MMRE의 분포도를 보면 (그림

6)과 같다.

그림 6. 학습/테스트데이터MMRE 분포도
Fig. 6. MMRE of Learning/Testing data

<표 1>의 각각의 파라미터 C, σ, ε값을 가지고 학습 데이

터를 실험하였고, 이 값으로 테스트 데이터를 각각 실험하였

다. 또 학습 데이터와 테스트 데이터의 평가척도로는 소프트

웨어개발비용산정모델의평가척도인MMRE와 PRED 값

을 계산하여 비교하였다.

MMRE PRED(25) MMRE PRED(25)
1 749110 859.72 103.55 0.59 0.37 0.36 0.36
2 3774510 1940.23 233.69 0.58 0.43 0.36 0.41

3 1705584 1302.15 156.84 0.59 0.38 0.35 0.37
4 748742 859.50 103.52 0.59 0.37 0.36 0.36

5 91078 284.74 34.30 0.64 0.39 0.47 0.37
6 804648 891.43 107.37 0.59 0.37 0.36 0.37

7 7789429 2789.16 335.94 0.62 0.41 0.39 0.44
8 4059266 2012.28 242.37 0.59 0.43 0.37 0.41

9 57742 218.50 26.32 0.68 0.44 0.53 0.39
10 92003 286.36 34.49 0.64 0.39 0.47 0.37

11 4007301 1999.33 240.81 0.59 0.43 0.37 0.41
12 190712 425.10 51.20 0.61 0.39 0.40 0.37

13 10185973 3189.98 384.22 0.64 0.39 0.40 0.39
14 4811307 2191.19 263.92 0.61 0.42 0.38 0.44
15 736958 852.62 102.69 0.59 0.37 0.36 0.36

16 11249991 3352.61 403.81 0.65 0.40 0.40 0.39
17 8511397 2915.72 351.19 0.63 0.41 0.39 0.42

18 7296960 2699.44 325.14 0.62 0.41 0.39 0.44
19 1809780 1341.56 161.59 0.59 0.39 0.35 0.37

20 745107 857.38 103.27 0.59 0.37 0.36 0.36

TestData
C σ ε

Training Data

표1. SVM을이용한추정된결과
Table 1. Estimated Results using SVM

<표 1>을 보면 학습 데이터 추정은 MMRE가 58%부터

65%까지, PRED가 37%부터 44%까지 값을 보이고 있으

며, 테스트 데이터 추정은 MMRE가 35%부터 47%까지,

PRED는 36%부터 44%까지 결과를 보이고있다. <표 1>에

서 학습 데이터는 C=3774510,  = 1940.23, ε=

233.69에서가장좋은결과를보이고있으며, 테스트데이터

는 C=1705584,  = 1940.23, ε= 156.84에서 가장 좋
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은 결과를 보이고 있다.

특히위의 산정결과를보면 학습데이터와테스트 데이터

의 일부 데이터를 제외하고 평균적인 결과를 보이고 있어 매

우안정적인결과를 보이고있다. 또한테스트데이터와 학습

데이터가 모두 비슷한 추정 결과를 보이고 있어 본 논문에서

제안한 비용 산정모델이유용한모델이라할 수있다. (그림

7)은 테스트 데이터의 실제값과 추정값 59개에 대한 비교를

보여 준다.

그림 7. 테스트데이터실제값과추정값비교
Fig. 7. Comparison of Actual Values and

Estimated Values

본 논문에서 제안한 SVM 모델과 회귀분석을 통해 유도된

전통적인 표준회귀 모델과 ISBSG 모델[15]은 각각 식(14),

식(15), 식(16)과같으며, <표 2>는이세모델을대상으로테

스트데이터를적용하여추정한결과를비교한표이다. <표 2>

를 보면본 연구에서 제안하는 모델의MMRE와 PRED가기

존 표준회귀 모델과 ISBSG 모델보다 향상된 추정 결과를 보

이고있다. (그림 8)은모델별평가척도를비교한그래프이다.

MMRE PRED(25)

표준회귀 모델 0.52 0.33

ISBSG 모델 0.40 0.40

SVM모델 0.38 0.44

표2. SVM모델과전통적모델의비교
Table 2. SVM and Traditional Model

 
 




′  ·································· (14)

  ···················· (15)

     ·····································(16)

그림 8. 모델별평가척도비교도
Fig. 8. Evaluation Metrics of Models

V. 결 론

소프트웨어 개발 초기 단계에서 소프트웨어 개발 비용을

정확하게 예측하는 것은 프로젝트의 성패를 결정짓는 중요한

요소이다. 본 논문의 목적은 입력 데이터와 결과값을 매핑하

는 유일하고 정확한 값을 구하는 것이 아니고 소프트웨어 개

발비용 추정을 위한 최적화된 SVM 회귀식을 찾는 것이다.

본논문에서는 SVM을이용한소프트웨어개발비용을추정을

위해, 먼저 소프트웨어 개발 비용에 영향을 주는 기능점수와

팀 크기를 기반으로 SVM 모델을 위한 최적화된 파라미터를

선택하고 이를 이용하여 개발비용을 추정하였다. 또 ISBSG

데이터를이용하여기존모델들과제안된방안으로추정한결

과를 비교하였다.

본 논문의 학습 데이터와 테스트 데이터를 이용하여 실험

한결과로볼때 SVM을이용한소프트웨어개발비용추정을

위한파라미터선택과응용은 유용한 방안임을 알수 있으며,

기존 모델들 간의 비교에서도 향상된 결과를 보이고 있다.

향후에는 최적 파라미터 선택을 위해 이미지 처리 알고리

즘[16] 및 위치추정알고리즘[17]을 적용하고, SVM을이용

한모델을유지보수데이터에적용하는것뿐만아니라소프트

웨어 품질관리 분야에도 적용하는 연구도 의미 있는 차후 과

제라 할 수 있다.
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부 록

소프트웨어 비용산정 모델의 정확도 평가 척도

(1) 상대 오차의 절대값 평균

      

       
 





상대오차의 절대값인 가 작을수록 모델의 정확도는

높아진다. 반대로 가 클수록 모델의 정확도는 낮아진다.

가 대부분의 비용산정 연구에서 비용산정 모델의

정확도를 평가하는 기준으로 사용되는 이유로는 상대 오차가

큰양수는상대 오차가큰음수에의해상쇄되지못한다는장

점을 지니고 있기 때문이다.

(2) prediction at level ｌ:  

   


위 식에서 은 전체 데이터의 개수이며 는  ≦ 

에 포함되는 데이터의 개수이다. 예를 들어

    의 의미는 예측값이 오차 범위 25%안에

드는 데이터의 개수가 전체의 83%에 해당된다는 것이다.

PRED는 일반적으로 예측 모델의 정확도를 평가하기에 적절
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한 척도이다[18].
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